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一种新的基于局部保持投影的高维数据聚类成员构造方法
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摘　要　研究在高维数据中如何产生聚类成员，并提出一种新的构造聚类成员的方法。为解决高维数据的维 度 对 构

造成员带来的影响，新的构造方法在构造聚类成员之前利用局部保持投影先对高维数据进行维度约减，然后在约减后

的子空间中用随机投影结合Ｋ均值方法构造聚类成员。最后讨论了局部保持投影子空间维度的选取。实验表明，新

方法得到的结果要明显优于已有的主分量分析结合下采样方法和简单的随机投影方法。
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１　引言

在机器学习、模式识别和计算机视觉等领域中，数据聚类

研究一直是一个非常 活 跃 并 且 重 要 的 课 题［１］，其 目 的 是 通 过

相似性度量，将数据集合划分为若干有意义的子集，从而发现

隐藏的数据内部结构。由于很多聚类算法都利用两个数据点

之间的距离，作为衡量 数 据 点 之 间 的 相 似 性 度 量，因 此，高 维

空间中聚类算法的性能直接受维度的影响。

高维数据对聚类算 法 提 出 了 两 大 挑 战［２］：一 是 高 维 数 据

分布大多比较稀疏，使得聚类算法检测数据内在结构变得十

分困难；二是高维数据存在大量冗余特征，容易误导聚类算法

的执行。为了克服由高 维 引 起 的 问 题，聚 类 算 法 常 常 与 维 度

约减方法结合使用。

维度约 减 方 法 有 很 多，具 有 代 表 性 的 有 主 分 量 分 析

（ＰＣＡ）［３］、局 部 保 持 投 影（ＬＰＰ）［４］、局 部 线 性 嵌 入［５］（ＬＬＥ）

等。这些方法都参照不 同 的 准 则，来 求 取 高 维 数 据 集 的 低 维

表示。而根据这些准则得到的最优投影不一定能保持数据的

内在结构。随机投影（ＲＰ）被 证 明 在 处 理 高 维 数 据 集 时 具 有

较大优势［２，１３］。随机 投 影 方 法 具 有 不 稳 定 性［２］，为 得 到 较 好

的结果，一般多次采用随机投影得到多个数据的低维表示，然

后对这些降维后的数据进行聚类，得到一系列聚类结果，这些

聚类结果称为聚类成 员。最 后 希 望 综 合 这 些 聚 类 成 员，得 到

最终的结果能够体现原始数据的内在结构。聚类融合［６］算法

能很好地解决这个问题。

在聚类融合过程中，只 有 聚 类 成 员 之 间 具 有 较 大 差 异 性

时，将它们结合才能有效提高融合结果［７］。Ｆｒｅｄ提出了Ｋ 均

值算法，利用不同的初始点产生不同聚类成员的方法［８］。Ａｌ－
ｅｘａｎｄｅｒ　Ｔｏｐｃｈｙ将数据随 机 投 影 到 一 维 或 多 维 坐 标 上，然 后

运用Ｋ均值聚类算法产生不同的聚类 成 员［９］。Ｘ．Ｚ．Ｆｅｒｎ采

用随机投影方法结合ＥＭ算法得到不同聚类成员［２］。Ｒｏｂｅｒ－
ｔｏ　Ａｖｏｇａｄｒｉ则先将数据嵌入到一个低 维 空 间，使 得 低 维 嵌 入

保持原始数据集中数据点之间的距离特性，然后使用随机投

影方法结合聚 类 算 法 来 得 到 不 同 的 聚 类 成 员［１１］。这 些 方 法

都能产生具有差异性的聚类成员，但是处理高维数据时，它们

依旧受维度的影响。

本文主要讨论在高维条件下如何更加有效地产生聚类成

员。提出了基于局部保 持 投 影 的 构 造 聚 类 成 员 方 法：利 用 局

部保持投影方法得到高维数据的低维表示，然后采用随机投

影方法得到不同的聚类成员。通过融合聚类成员后得到的性

能比较，以及差异度－质量分析，都能说明这种方法的优越性。

２　相关工作

问题描述：给定含有ｎ个 数 据 点 的 数 据 集Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，

·７７１·



…，Ｘｎ｝，采 用 某 种 方 法 得 到ｒ个 聚 类 成 员，表 示 为∏＝｛π１，

π２，…，πｒ｝。其中πｉ 为第ｉ次 聚 类 得 到 的 结 果。πｉ 将 数 据 集

Ｘ 划分为互不相 连 的Ｋｉ 个 簇，即πｉ＝｛ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉＫｉ｝，其 中

∪ｋｃｉｋ＝Ｘ。融合πｉ 的结果，希望能体现Ｘ的内在结构。

下面，先介绍两类已有的构造聚类成员的方法：主成分分

析和随机二次抽样相结合的方法与随机投影方法。

２．１　主成分分析和随机二次抽样相结合方法

主成分分析（ＰＣＡ）是 一 种 应 用 很 广 泛 的 维 度 约 减 技 术。

给定一个数据集，ＰＣＡ选 择 几 个 方 向 将 其 投 影 到 低 维 空 间，

使得到的低维表示 数 据 方 差 最 大。为 了 利 用ＰＣＡ获 得 不 同

的聚类成员，将它与随 机 二 次 抽 样 相 结 合。这 种 构 造 聚 类 成

员的方法称为ＰＣＡＳＳ［１４］。

给定一个高维数据集Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，首先用ＰＣＡ将数据集的

维度由ｄ降到ｌ（ｌ＜＜ｄ）维。然 后 对 得 到 的 新 数 据 集 采 用 无

放回抽样获取新数据 集 的 一 个 子 集Ｘ′∈Ｒｍ×ｌ（ｍ＜ｎ），对Ｘ′
进行聚类，得到聚类结 果。那 些 没 有 被 抽 样 的 数 据 点 则 根 据

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离归入到离它最近的簇中。

ＰＣＡＳＳ首先利用ＰＣＡ降 低 数 据 集 的 维 度，以 此 能 够 降

低计算复杂度、节省运 行 时 间，但 这 以 损 失 大 量 信 息 为 代 价，

这些信息包括 大 量 噪 声 和 有 利 于 聚 类 的 信 息。ＰＣＡＳＳ构 造

聚类成员时，有利于聚类的这部分信息一旦失去，是不可能再

利用的。所以ＰＣＡＳＳ具有 这 样 一 个 特 点：在 利 用ＰＣＡ降 维

时，假如有利于 聚 类 的 信 息 得 以 保 留，ＰＣＡＳＳ产 生 每 一 个 聚

类成员时都会利用到这部分信息，因此得到的聚类成员的质

量较好，融合这些聚类成员可以得出令人满意的结果。相反，

如果ＰＣＡ降维时失去了这部分信息，产生的聚类成员质量很

低，融合这些成员的最终结果不可能体现原始数据集的实际

结构。

２．２　基于随机投影的方法

基于随机投影（Ｒａｎｄｏｍ　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＲＰ）方 法 的 基 本 思 想

来自于ＪＬ定理。ＲＰ方法经常被用来进行高维数据的维数约

简，同时也用来对文本、图 像 和 音 频 数 据 降 维、高 维 空 间 的 最

近邻搜索等。Ｆｅｒｎ研究用ＲＰ约简数据进行聚类［２］。陈华辉

等研究基于ＲＰ的并行数据流聚类［１５］。

ＲＰ首先需要产生一个随 机 投 影 矩 阵Ｒ∈Ｒｄ×ｌ（ｌ＜ｄ），Ｒ
由独立同分布 的 正 态 分 布 向 量 组 成，并 将 其 列 归 一 化 得 到。

给定高维数据集Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，Ｘ′＝Ｘ×Ｒ，然后用标准的Ｋ 均 值

算法对新数据集Ｘ′聚类，就可获得一个聚类成员。重复上述

过程，由于每次产生的随机矩阵不同，因此得到的聚类成员也

会不一样。用随机投影 来 产 生 聚 类 成 员 的 方 法 称 为 基 于ＲＰ
的方法。

ＲＰ不同 于ＰＣＡＳＳ。它 不 是 依 照 某 一 准 则 来 产 生 投 影

轴，而是随机产生投影轴。在构造聚类成员时，即使某一次数

据集投影在产生的投影轴上损失掉了有利于聚类的这部分信

息，也可以在下 次 投 影 时 利 用 到 这 部 分 信 息。换 句 话 说，ＲＰ
得到的聚类成员之间的 差 异 程 度 要 比ＰＣＡＳＳ得 到 的 聚 类 成

员之间的差异程度大。所以，ＲＰ一般要优于ＰＣＡＳＳ。

ＲＰ在处理高维数据集时也会出现如下的两个问题：

（１）当数据集维度 很 高 而 聚 类 成 员 个 数 有 限 时，ＲＰ产 生

的投影轴保留有利于聚类的信息的概率很低；

（２）当聚类成员数 较 大 时，ＲＰ虽 然 在 投 影 时 有 可 能 保 留

了有利于聚类的信息，但是利用到这部分信息的聚类成员所

占比例很小，甚至可以忽略不计。通过融合这些聚类成员，得

到的结果依然不能体现数据集的原始结构。

２．３　融合方法

在产生聚类成员之后，需要将聚类成员融合，得到最终结

果。已有大量文献对融合这些聚类成员的方法进行了深刻研

究［６，８－１０］，不同的融合方法体现在不同设计的共识函数上。实

验中采用Ａ．Ｓｔｒｅｈｌ提出的ＣＳＰＡ方法［６］来合并聚类成员。

ＣＳＰＡ构造了一个 这 样 的 图，它 映 射 了 给 定 的 数 据 集Ｘ
中任意两个数据点之间的关系。给定一个聚类成员∏＝｛π１，

π２，…，πＲ｝，ＣＳＰＡ构造一个全连通图Ｇ＝（Ｖ，Ｗ），其中

（１）Ｖ 是含有ｎ个顶点的数据集，每个顶点代表数据集中

的一个数据点。
（２）Ｗ 是一个相似矩阵

Ｗ（ｉ，ｊ）＝１Ｒ∑
Ｒ

ｒ＝１
Ｉ（ｇｒ（Ｘｉ）＝ｇｒ（Ｘｊ）），Ｉ（ｇｒ（Ｘｉ）＝ｇｒ（Ｘｊ））

＝
１，ｉｆ　ｇｒ（Ｘｉ）＝ｇｒ（Ｘｊ）

０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
式中，ｇｒ（·）表示取 一 个 数 据 点 并 返 回πｒ 时 它 所 属 的 类 别。

Ｗ（ｉ，ｊ）度量数据点ｉ和数据点ｊ在给定的聚类成员中被聚到

同一个簇中的频率。

然后 用 基 于 图 论 的 聚 类 算 法 ＭＥＴＩＳ算 法 对Ｇ进 行 聚

类，得到最终的聚类结果。

３　基于局部保持投影和随机投影结合的方法

Ｍ．Ｅｓｔｅｒ提到 利 用 局 部 邻 域 特 征 更 有 利 于 聚 类［１２］。为

了克服ＲＰ存在的两个问题，我们提出了这样一种方法：首先

应用维度约减方法对数据集降维，降维后的数据集应最大程

度保留原始空间局部邻域信 息，然 后 通 过ＲＰ方 法 结 合Ｋ 均

值算法来产生聚类成员。

３．１　局部保持投影（Ｌｏｃａｌｉｔｙ　Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）

局部保持投影算法［４］是 近 年 来 提 出 的 维 度 约 减 算 法，最

初目的是用于非线性流形的学习和分析。

ＬＰＰ算法是基于光谱理 论 的 一 种 方 法，它 能 够 保 持 原 始

数据的局部结构信 息。假 设Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是 原 始 数 据

所构成的向量集，且ｘｉ∈Ｒｄ，１≤ｉ≤ｎ。ＬＰＰ寻 找 一 个 转 换 矩

阵ｐ并把高维 数 据Ｘ 投 影 到 一 个 低 维 子 空 间Ｙ 上，且Ｙ
Ｒｌ，ｌ＜＜ｄ，即Ｙ＝ｐＴＸ。同 时，Ｙ 保 持 了 原 始 数 据Ｘ 的 局 部

结构。

设最优转换矩阵Ｐ由基向 量 集｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｌ｝组 成。这

些向量可以通过解决以下的目标函数而得到：

ｐ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｐ

ｐＴ　ＸＬＸＴｐ
ｐＴ　ＸＤＸＴｐ

（１）

式中，Ｌ＝Ｄ－Ｓ是拉普拉斯 矩 阵，Ｄｉｉ＝∑
ｊ
Ｗｉｊ，Ｗ 可 以 通 过 邻

接图构造。如果ｘｉ 是ｘｊ 的ｋ近邻或ｘｊ 是ｘｉ 的ｋ近邻，那么

Ｗｉｊ＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／β），否则Ｗｉｊ＝０。
对角阵Ｄ中每个元素表示聚类数据的重要性，于 是 可 以

加入如下约束：

ｐＴ　ＸＤＸＴｐ＝１ （２）

则式（１）可以转化为：

ｐ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｐＴＸＤＸＴｐ＝１

ｐＴ　ＸＬＸＴｐ （３）

根据拉格朗日定理，设辅助函数为Ｆ（λ，ｐ）＝ｐＴＸＬＸＴｐ－λ
（ｐＴ　ＸＤＸＴｐ－１），分别对λ，ｐ求导：

２　ＸＬＸＴｐ－２λＸＤＸＴｐ＝０

ｐＴ　ＸＤＸＴｐ｛ －１＝０
（４）
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于是，式（１）可以转化为求如下特征值问题：

ＸＬＸＴｐ＝λＸＤＸＴｐ （５）

那么基向量Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｌ｝是矩阵（ＸＤＸＴ）－１　ＸＬＸＴ

的前ｌ 个 最 小 特 征 值 所 对 应 的 特 征 向 量。因 为 矩 阵

（ＸＤＸＴ）－１　ＸＬＸＴ 不是对称的，所以｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｌ｝不 一 定 是

正交的，这使得重构数据很困难。为解决这个问题，在实验中

利用Ｃａｉ　Ｄｅｎｇ提出的方法［４］对Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｌ｝进 行 正 交

化，得到一组正交的基向量：

ＷＬＰＰ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ｝ （６）

ＬＰＰ能够较好地保留原 始 数 据 的 局 部 结 构，对 于 类 间 距

离较远的数据能找到较 好 的 投 影 方 向。特 别 地，ＬＰＰ对 于 类

内有多个聚类的问题 也 能 得 到 较 好 结 果。然 而，选 择 投 影 向

量个数的多少，也即 新 空 间 的 维 度 对ＬＰＰ的 性 能 影 响 较 大。

在４．５节，我们专门讨论了ＬＰＰ维度ｄ的选择方法。

３．２　结合ＬＰＰ与ＲＰ方法产生聚类成员算法（ＬＰＰＲＰ）

利用ＬＰＰ保持局部邻域的特性，我们希望得到的低维数

据能够最大程度保持原始数据的结构信息。为了得到差异性

较大的聚类成员，算法将ＬＰＰ与ＲＰ相 结 合。具 体 算 法 过 程

如表１所列。

表１　结合ＬＰＰ与ＲＰ方法产生聚类成员算法（ＬＰＰＲＰ）

算法：ＬＰＰＲＰ
输入：样本数据Ｘ，投影向量数ｌ，聚类成员数ｒ，聚类数ｋ
输出：ｒ个聚类成员

Ｓｔｅｐ　１　根据式（６）得到数据的低维投影Ｘ′＝Ｘ×ＷＬＰＰ
Ｓｔｅｐ　２　重复下述步骤ｒ次

　（ａ）根据１．２节计算随机投影矩阵Ｒ，Ｘ″＝Ｘ′×Ｒ，进一步降低维度

　（ｂ）使用Ｋ均值算法将数据Ｘ″聚成ｋ类

Ｓｔｅｐ　３　返回ｒ个聚类成员Π＝｛π１，π２，…，πｒ｝

通过新算法得到ｒ个 聚 类 成 员 之 后，利 用ＣＳＰＡ这 些 成

员融合成一个最终的结果。可 以 看 到，ＬＰＰＲＰ在ＲＰ之 前 增

加了一个ＬＰＰ降维的过程。在ＬＰＰ降 维 后 的 子 空 间 中 通 过

ＲＰ产生聚类成员，增加了原始空间中有利于聚类的信息利用

率。

（１）在产生单个聚类成员时，利用到这部分信息的几率增

大；

（２）在产生大量聚类成员时，利用到这部分信息的聚类成

员所占比例增 大。因 此，处 理 高 维 数 据 集 时，ＬＰＰＲＰ的 性 能

较ＲＰ优越。

４　实验与分析

４．１　数据集描述

在实验中使用了４组数据，表２简单描述了这些数据集。

其中ＩＳＯＬＥＴ６数据集 是 ＵＣＩ语 音 字 符 识 别 数 据 集 的 子 集，

选择了Ａ，Ｄ，Ｆ，Ｈ，Ｋ，Ｙ 字 符 数 据。ＭＦＥＡＴ数 据 集 来 自

ＵＣＩ多维特征数据集，原始数据集有很多种不同的表示方法，

这里使用傅里叶系数表示的数据集。表３描述了这些数据集

的特性并列出了每个数据集实验过程中选择的参数。

表２　数据集描述

数据集名称 描述 数据源

ＣＨＡＲＴ 综合生成的控制图时间序列 ＵＣＩ　ＫＤＤ档案

ＩＳＯＬＥＴ６ 语音字符数据集（６个字符） ＵＣＩ　ＭＬ档案

ＭＦＥＡＴ 手写体数字傅里叶系数表示 ＵＣＩ　ＭＬ档案

ＯＲＬ　ｆａｃｅ 人脸数据库 ＡＴ＆Ｔ

表３　数据集概要

ＣＨＡＲＴ　 ＩＳＯＬＥＴ６ ＭＦＥＡＴ　 ＯＲＬ　ｆａｃｅ
样本数 ６００　 １８００　 ２０００　 ４００
类别数 ６　 ６　 １０　 ４０

初始维数 ６０　 ６１７　 ７６　 ４０９６
ｄ１　 ３０　 ６０　 ３０　 ６０
ｄ２　 １０　 ３０　 １０　 ３０
ｋ　 １０　 １０　 ２０　 ５０

　注：ｄ１表示经过ＬＰＰ约减后的 空 间 维 数，ｄ２表 示ＰＣＡ，ＲＰ约 减 后

的空间维数，ｋ是运行Ｋ均值时选择的聚类数。

４．２　评价准则

聚类算法的性能评价一直是一个具有挑战性的问题。本

文使用规范化互信息（ＮＭＩ）［６］作为聚类的评价方法。如果Ｃ
是样本聚类以后的类标号，Ｙ 是样本实际的类标号，则规范化

的互信息表示为：

ＮＭＩ（Ｃ，Ｙ）＝ Ｉ（Ｃ；Ｙ）
（Ｈ（Ｃ）＋Ｈ（Ｙ））／２

（７）

式中，Ｉ（Ｃ；Ｙ）＝Ｈ（Ｙ）－Ｈ（Ｙ｜Ｃ）是Ｃ和Ｙ 之 间 的 互 信 息，Ｈ
（Ｙ）是Ｙ 的香农熵，Ｈ（Ｙ｜Ｃ）是给定Ｃ的条件下，Ｙ 的条件熵。

ＮＭＩ值范围在０和１之间，ＮＭＩ值越大，聚类的性能就越好。

４．３　实验分析

图１是 在 上 述４个 数 据 集 上 分 别 使 用ＰＣＡＳＳ，ＲＰ，ＬＰ－
ＰＲＰ方法获取聚类 成 员 后 合 并 得 到 的 一 个 聚 类 解 与 数 据 原

有标签的ＮＭＩ值。为合理评价各种方法，将每一种构造聚类

成员方法在每一个数据集上运行１０次，取它们的平均值作为

最后的结果。图１中的ｘ轴 表 示 聚 类 成 员 的 个 数，其 值 选 择

为１，１０，２０，…，１００；ｙ轴表示对应聚类成员数的ＮＭＩ值。在

实验中，ＰＣＡＳＳ随机下采样 率 为７０％，ＬＰＰ选 择８个 近 邻 点

构造邻域图，其他参数参照４．１节表３设置。

图１　３类算法在不同数据集上的性能

从结果中可以看到，ＬＰＰＲＰ要优于ＲＰ和ＰＣＡＳＳ。当样

本原始维数较小时，新 方 法 提 高 的 效 果 相 对 不 是 很 明 显。当

原始样本维数较大时，ＬＰＰＲＰ得 到 的 效 果 要 明 显 好 于ＲＰ和

ＰＣＡＳＳ。而ＲＰ整 体 优 于ＰＣＡＳＳ结 果，如 图１（ＭＦＥ－ＡＴ），

（ＯＲＬ　ｆａｃｅ）所示。如果ＰＣＡ降维保留了有利于聚类的信息，

则ＰＣＡＳＳ比ＲＰ好，如图１（ＩＳＯＬＥＴ６）所示。

利用ＬＰＰ对高维数据集进行降维，得到高维数据的低维

表示。一般来说，这个低维表示保持了数据分布的邻域信息。

所以ＬＰＰ降维过程中更 容 易 保 留 原 始 空 间 中 有 利 于 聚 类 的

信息。在低维条件 下，使 用ＲＰ可 以 提 高 这 部 分 信 息 的 利 用

率。因 此，ＬＰＰＲＰ构 造 的 聚 类 成 员 的 质 量 要 优 于 ＲＰ和

·９７１·



ＰＣＡＳＳ，这跟实验结果是一致的。

为了 更 好 地 评 价ＰＣＡＳＳ，ＲＰ，ＬＰＰＲＰ这３种 方 法 的 优

劣，下面给出它们的差异度－质量分析［２］。

４．４　差异度－质量分析（ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ－ｑｕａｌｉｔｙ，ｄ－ｑ）

给定一组聚类成员，计算所有聚类成员两两 之 间 的 ＮＭＩ
值。每个ＮＭＩ值都衡量 了 两 个 聚 类 成 员 之 间 的 差 异 度。质

量度量 则 是 计 算 每 个 聚 类 成 员 与 数 据 集 实 际 标 签 之 间 的

ＮＭＩ值。注意到，当两个聚类成员之 间 的 ＮＭＩ值 为０时，它

们之间的差异度最大；相反地，聚类成员与数据集原有标签的

ＮＭＩ值越大，这组 聚 类 成 员 的 质 量 越 好。所 以，一 组 好 的 聚

类成员须同时满足较大的差异度和较好的聚类质量。

下面比较ＲＰ，ＰＣＡＳＳ，ＬＰＰＲＰ　３种方法所产生的 聚 类 成

员差异度和质量。对每 一 种 方 法，取 聚 类 成 员 个 数 为５０个，

其他参数设置参照表３。根据计算得到表２中４个 数 据 集 的

差异度－质量分析，如图２所示。图中点由两个值（ｄ，ｑ）表示。

ｄ表示聚类 质 量，通 过 计 算 聚 类 成 员 与 数 据 集 实 际 标 签 的

ＮＭＩ值得到；ｑ表示聚类成员之间的差异度，通过计算一个聚

类成员与其他聚类 成 员 的 ＮＭＩ值 的 平 均 值 得 到。聚 类 成 员

要同时满足较大的差异性和较好的质量，它的ｄ－ｑ值应该落

在右下方的区域，或者靠近这个区域。

图２　３种算法的差异度－质量分析

从图２可以看出，要同 时 满 足 最 大 的 差 异 度 和 较 发 的 质

量是不可能的。因为聚类成员只有５０个，要保持聚类成员的

最大差异度，则聚类成员两两之间的ＮＭＩ值都会比较小。当

成员中某一个与数据集原始标签之间的ＮＭＩ值较大时，其他

成员与数据集原始标签之间的ＮＭＩ都会比较小，所以计算得

到 聚 类 成 员 的 质 量 也 会 变 小。下 面 分 别 分 析ＰＣＡＳＳ，ＲＰ，

ＬＰＰＲＰ方法的差异度和质 量 度 量。ＰＣＡＳＳ得 到 的 聚 类 成 员

差异度是最小的，说明ＰＣＡＳＳ得到的聚类成员具有很高的相

似性。融合这些具有高相似性的聚类成员后的性能并没有提

高。ＲＰ方法产生的聚类成员相对于ＰＣＡＳＳ方法差异度大，

质量小。从图１中可以看到，融合后前者的性能却比后者好。

对比ＲＰ和ＬＰＰＲＰ方法发 现，ＲＰ方 法 得 到 的 聚 类 成 员 的 差

异度比ＬＰＰＲＰ的要小，而成员质 量 却 比ＬＰＰＲＰ的 差。所 以

我们认为ＲＰ方法在处理高维数据集时不如ＬＰＰＲＰ好。

４．５　参数讨论

利用ＬＰＰ对 数 据 集 降 维 时，需 要 确 定 低 维 表 示 的 维 度

ｄ。为了说明问题，选取ｄ的 范 围 为［４０，２００］，其 他 参 数 设 置

参照表３，在数据集ＩＳＯＬＥＴ６上运行多次后得到的结果如图

３所示。ＬＰＰＲＰ选取ｄ＝４０，ｄ＝８０，ｄ＝１６０，ｄ＝２００时 算 法

的性能都不如ｄ＝１２０好。可以得到这样一个结论：当维度ｄ
取值较小时，容易 损 失 掉 有 利 于 聚 类 的 信 息；而ｄ取 值 较 大

时，虽然可能保留更多的信息，但是利用到有利于聚类的那部

分信息的概率也随之下降。

图３　ＬＰＰＲＰ在ＩＳＯＬＥＴ６数据集上选择不同ｄ得到的算法性能

另外，当聚类成员数为１时，可以看到当ｄ＝２００时 算 法

的性能最差，当ｄ＝４０时 性 能 最 好。因 此，当ｄ取 值 较 小 时，

局部保持投影 后 的 信 息 被 压 缩 在 一 个 很 小 的 空 间，利 用 ＲＰ
产生聚类成员时应用 到 这 部 分 信 息 的 概 率 很 大。所 以，当 产

生较少聚类成员时，ｄ应当取较小值。

结束语　本文研究了在高维数据集中如何利用维度约减

方法降低数 据 集 维 度，并 产 生 有 效的聚类成员的 方 法。同 时

提出了通过ＬＰＰ维度约减方法对高维数据降维，并 在 降 维 过

程中保持局部邻域的信息；其次利用随机投影法来产生聚类成

员；最后，将得到的聚类成员合并，并产生一个最终解。实验结

果表明，新方法产生的聚类成员要比ＲＰ和ＰＣＡＳＳ方法好。

去除数据空间中的冗 余 特 征，使 保 留 的 信 息 能 够 揭 示 高

维数据的结构，一直是 高 维 数 据 聚 类 的 难 点。在 高 维 数 据 聚

类时，如何选择维度约减方法，使得高维数据集中有利于聚类

的信息能够尽可能保留下来，并且在聚类时最大程度利用到

这部分信息，将是我们下一阶段工作的方向。
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全局文档空间中通过最小化损失函数来实现用本体对文档的

语义标注。基于这个 模 型，本 文 实 现 了 一 个 针 对 非 结 构 化 文

档的语义标注工具。通 过 这 个 工 具 所 做 的 实 验 表 明，该 方 法

能有效地对互联网中大量以网页等形式存在的、质量良莠不

齐的多种类文档知识资源进行有效的自动语义标注。这不仅

对于质量较好的文档标注结果好，对于质量差的文档资源也

能取得让人接受的结果，即该方法对文档质量的抗干扰能力

较强。另一方面，本体质 量 的 优 劣 同 样 对 标 注 结 果 有 重 要 影

响。实验也同样表明，该 方 法 受 本 体 质 量 变 化 的 影 响 相 对 较

小。

通过本文的工作我们 认 识 到，网 络 中 文 本 资 源 质 量 差 异

很大，其中质量不好的文本资源占相当的比重。因而，我们认

为，如果不能对这些质量相对较差的资源进行有效的标注，会

造成网络资源丢失或 浪 费。另 一 方 面，文 档 所 描 述 的 知 识 关

系往往稀疏地分布在文档的不同段落中，且段落与段落之间

本身有一定的关系。段 落 之 间 关 系 密 切，则 其 描 述 的 主 题 相

同或相近的概率较大。本文的方法对知识分布稀疏的段落处

理能力较好，但对关系密切段落之间还没有相应的对策，这将

是我们下一步需要研究的工作。
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